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Re´sume´ :
Nous pre´sentons une se´rie d’ame´liorations au syste`me de
monitoring cardiaque CALICOT. Ce syste`me a pour but
de de´tecter et de diagnostiquer en ligne des arythmies car-
diaques a` partir d’un e´lectrocardiogramme et d’une base
de re`gles acquises hors ligne par apprentissage inductif.
Nous proposons d’inte´grer a` CALICOT un module de pi-
lotage permettant de tirer parti dynamiquement de plu-
sieurs sources d’information pour diminuer le nombre de
fausses alarmes cause´es par le milieu hospitalier bruite´,
et augmenter la pre´cision du diagnostic.
Mots-cle´s : monitoring me´dical, multisource, pilotage
d’algorithmes, apprentissage, chroniques, diagnostic.
1 INTRODUCTION
Nos travaux se placent dans un contexte de monitoring
me´dical en unite´s de soins intensifs et en particulier
celles spe´cialise´es dans les maladies du cœur (USIC :
les unite´s de soins intensifs pour coronariens). Le mo-
nitoring me´dical consiste a` analyser de manie`re continue
des signaux physiologiques provenant d’un patient pour
en extraire un diagnostic et proposer une the´rapie. L’e´tat
critique des patients admis en USIC impose aux appa-
reils de monitoring de de´tecter tous les changements in-
tervenant dans l’e´tat de ces patients afin d’alerter le per-
sonnel me´dical. Ce besoin de grande sensibilite´ dans les
de´tections et la pre´sence importante de bruit ambiant dans
un contexte clinique (mouvements des patients, dysfonc-
tionnements du mate´riel, etc.), provoquent de tre`s nom-
breuses fausses alarmes provenant des appareils de moni-
toring. Une e´tude [Tsien, 1997] a ainsi montre´ que 80%
des alarmes provoque´es n’avaient pas de re´elle significa-
tion me´dicale. Ces alarmes augmentent conside´rablement
le stress des e´quipes me´dicales et des patients et per-
turbent le sommeil de ces derniers.
Dans les syste`mes de monitoring de patient, le diagnos-
tic me´dical repose sur des outils d’intelligence artificielle.
Ces outils ne´cessitent des informations fiables et sont tre`s
sensibles aux erreurs provoque´es par le bruit ambiant en
milieu hospitalier. Pour permettre un diagnostic me´dical
robuste au bruit, nous proposons d’e´tendre le syste`me de
monitoring des arythmies cardiaques CALICOT par un
module de pilotage du diagnostic associe´ a` l’utilisation
conjointe de plusieurs sources d’information.
Nous nous inte´ressons particulie`rement a` deux types de
sources de donne´es : l’e´lectrocardiogramme et la me-
sure de la pression arte´rielle. Dans le cas ou` les donne´es
sont redondantes ou bruite´es, il est ne´ce´ssaire de choi-
sir la source la plus porteuse d’information pour le re-
connaisseur de chroniques. Cette se´lection ne´cessite une
analyse du bruit pre´sent sur le signal. Dans le cas d’infor-
mations comple´mentaires, l’utilisation conjointe de plu-
sieurs sources permet un diagnostic des arythmies plus
fiable. Le diagnostic doit alors se baser sur des connais-
sances de´crites dans un langage prenant en compte toutes
les sources a` la fois.
La se´lection de sources implique que les informations
disponibles pour le diagnostic sont susceptibles de va-
rier au court du temps. La base de connaissance doit donc
permettre un diagnostic quelle que soit la quantite´ d’in-
formations disponibles. Pour soulager l’expert humain de
la cre´ation fastidieuse d’une telle base, il est ne´cessaire
d’acque´rir la connaissance automatiquement. L’appren-
tissage supervise´ par programmation logique inductive
(PLI) est utilise´ pour de´couvrir hors ligne les re`gles re-
lationnelles entre les donne´es inhe´rentes a` un diagnostic
me´dical particulier.
En ligne, l’utilisation de plusieurs sources ne´cessite une
re´activite´ et une adaptabilite´ tre`s importante du syste`me.
Ces qualite´s sont inte´gre´es au syste`me CALICOT par l’in-
terme´diaire du module de pilotage. Nous montrons que
l’apport de ce module permet effectivement d’ame´liorer
la fiabilite´ des de´tections et la robustesse du diagnostic
me´dical.
La section 2 donne une bre`ve pre´sentation des solutions
propose´es pour augmenter la fiabilite´ des appareils de
monitoring me´dical existants. Nous de´taillons en sec-
tion 3 le syste`me CALICOT, puis l’inte´gration du pilo-
tage en section 4. La section 5 de´crit l’acquisition de la
connaissance me´dicale. La section 6 pre´sente les re´sultats
pre´liminaires.
2 ´ETAT DE L’ART
De nombreuses me´thodes ont e´te´ propose´es [Mora, 1993]
pour re´duire le nombre de fausses alarmes en milieu
clinique. Parmi ces me´thodes, l’utilisation d’appareils
de monitoring de plus haut niveau capables prendre en
charge un grand nombre d’alarmes (par exemple en fil-
trant les alarmes redondantes), est envisageable. Ces ap-
pareils appele´s syste`mes de monitoring intelligents ana-
lysent le signal pour proposer un diagnostic ou re-
commander des actions et, dans certains cas, effectuent
eux-meˆmes les actions pour ame´liorer l’e´tat du patient
[Dojat, 1997]. Couple´e a` l’utilisation de ces syste`mes in-
telligents, la prise en compte de plusieurs sources si-
multane´ment peut e´galement ame´liorer la fiabilite´ de la
de´tection des e´ve´nements susceptibles de de´clencher une
alarme [Chambrin, 2001], ou pre´ciser le raisonnement
dans le but d’effectuer un diagnostic.
Les syste`mes de monitoring intelligents tels que Guar-
dian [Larsson, 1998] ou le syste`me de Morik et al.
[Morik, 2000] utilisent diffe´rents signaux nume´riques
qu’ils analysent et sur lesquels ils raisonnent pour diag-
nostiquer et proposer des the´rapies au personnel me´dical.
L’activite´ d’analyse du signal pour permettre un diagnos-
tic s’appelle abstraction temporelle, la partie charge´e du
diagnostic s’appelle le raisonnement temporel. Ce rai-
sonnement est base´ sur des connaissances fournies au
syste`me. La plupart des syste`mes de monitoring intelli-
gents de´veloppe´s comprennent ces deux e´tapes. L’acqui-
sition des connaissances ne´cessaire au raisonnement tem-
porel peut se faire soit de manie`re experte [Larsson, 1998,
Dojat, 1997] soit de manie`re automatique [Morik, 2000,
Bratko, 1989]. Le manque de disponibilite´ des experts
pour effectuer l’acquisition et la mise a` jour des bases de
connaissance rend la connaissance experte trop couˆteuse.
La recherche actuelle se dirige donc vers l’acquisition au-
tomatique de connaissance a` partir de gros volumes de
donne´es.
Dans le contexte particulier des USIC, une par-
tie conse´quente des signaux est analogique (les
e´lectrocardiogrammes par exemple) et ne´cessite des
me´thodes d’analyse du signal ad hoc robustes au
bruit. Des syste`mes comme KARDIO [Bratko, 1989]
ou CARMEN [Herna´ndez, 2000] n’incluent pas tous
les modules ne´cessaires a` un syste`me de monitoring
intelligent (pour le premier, le langage est de trop haut
niveau pour eˆtre adapte´ aux me´thodes de traitement
du signal actuelles et pour le second, aucun module de
raisonnement n’a e´te´ imple´mente´). D’autres, comme
CALICOT [Carrault, 2003] (qui donne de bons re´sultats
sur des signaux d’e´lectrocardiogrammes non bruite´s)
n’ont pas e´te´ conc¸us pour re´sister au bruit en milieu
clinique.
Pour ame´liorer la fiabilite´ de la de´tection et la ro-
bustesse du diagnostic dans CALICOT nous envisa-
geons de prendre en compte plusieurs sources d’infor-
mation. La pre´sence de bruit, en variant d’une source
a` l’autre, interdit l’utilisation d’un syste`me statique uti-
lisant toutes les sources simultane´ment. Des me´thodes
telles que [Thoraval, 1997, Herna´ndez, 1999] permettent
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FIG. 1 – Exemple de signaux e´tudie´s : voies DII et V d’un
ECG, voie de pression (ABP)
de tirer parti de la redondance des sources pour ame´liorer
les de´tections des e´ve´nements caracte´ristiques sur cha-
cune des sources, mais elles ne´cessitent des connais-
sances pre´alables sur les liens inter-sources entre ces
e´ve´nements. On peut e´galement se´lectionner la ou les
sources les plus inte´ressantes en fonction d’une de´tection
de bruit sur le signal [Portet, 2005a], du contexte me´dical
du patient [Dojat, 1997] (par exemple, adapter les seuils
d’analyse de la pression arte´rielle pour chaque patient),
des contraintes temps re´el et des ressources de calcul
[Larsson, 1998] ou de la comple´mentarite´ des sources
pour de´tecter certains e´ve´nements.
3 LE SYST `EME CALICOT
Apre`s avoir donne´ une tre`s bre`ve introduction a` la car-
diologie, nous pre´sentons dans cette section, le syste`me
de reconnaissance et d’apprentissage d’arythmies car-
diaques CALICOT [Carrault, 2003].
3.1 Introduction a` la cardiologie
La contraction du muscle cardiaque a pour ori-
gine la propagation d’une onde e´lectrique qui ex-
cite les cellules musculaires dans un ordre bien
e´tabli. L’e´lectrocardiogramme (ECG) refle`te l’activite´
e´lectrique cardiaque. Il permet de de´celer des proble`mes
de conduction e´lectrique au sein du muscle cardiaque.
Certains de ces proble`mes sont appele´s troubles du
rythme ou arythmies cardiaques. L’ECG est mesure´ en
plac¸ant des e´lectrodes sur le thorax pre`s du cœur (6 voies
de I a` VI) et sur les bras et les jambes (de´rivations bi-
polaires DI a` DIII et unipolaires AV). On peut diagnosti-
quer un ECG normal a` partir d’une succession de batte-
ments normaux. Une succession de battements normaux
est repre´sente´e par le signal en haut de la Figure 1. Deux
ondes particulie`res caracte´risent cet ECG : l’onde P et le
complexe QRS (toutes deux conse´quences d’une propa-
gation e´lectrique dans des parties spe´cifiques du cœur).
L’onde T, beaucoup moins utilise´e pour la caracte´risation
des arythmies, n’est pas prise en compte dans cette e´tude.
FIG. 2 – Architecture de Calicot
Les arythmies peuvent eˆtre diagnostique´es a` partir de la
forme des ondes de l’ECG et de la variation de leur inter-
valle.
L’activite´ cardiaque se refle`te e´galement sur la courbe de
pression arte´rielle (voir signal du bas Figure 1). En ef-
fet, lorsque les ventricules se contractent pour expulser
le sang, la pression augmente fortement : c’est la sys-
tole ventriculaire (elle se produit peu apre`s l’observation
d’un complexe QRS sur l’ECG). La phase de repos (avant
l’onde P) est un intervalle de temps appele´ diastole ven-
triculaire.
3.2 Les modules de Calicot
CALICOT (cardiac arrhythmias learning for intelligent
classification of on-line tracks) [Carrault, 2003] est un
syste`me de reconnaissance et d’apprentissage d’aryth-
mies cardiaques a` partir de signaux provenant uni-
quement d’un e´lectrocardiogramme. Sa principale ca-
racte´ristique est d’associer trois domaines distincts : l’ap-
prentissage symbolique, le traitement du signal et la re-
connaissance de chroniques. Succinctement, Calicot est
compose´ de trois principaux modules (voir Figure 2) : un
module d’abstraction temporelle (1), une base de chro-
niques (2) apprises hors ligne par un syste`me d’appren-
tissage des arythmies cardiaques et un module de recon-
naissance de chroniques (3).
Le module d’abstraction temporelle transforme un signal
e´lectrocardiographique nume´rique en e´ve´nements sym-
boliques temporels e´tiquete´s (complexe QRS normal ou
anormal, onde P) a` partir d’une base d’algorithmes de
traitement du signal de´die´e pour chaque taˆche. Dans CA-
LICOT les taˆches sont : la de´tection du QRS, la classifica-
tion du QRS et la de´tection de l’onde P. La base contient
donc trois algorithmes.
Une chronique [Dousson, 1993] est une description
d’e´ve´nements contraints temporellement entre eux. C’est
le cas des e´ve´nements de type qrs et p_wave de la Fi-
gure 5. Le signal ECG, et en particulier les arythmies car-
diaques, peuvent donc eˆtre de´crits par des chroniques. La
base de chroniques contient une ou plusieurs chroniques
pour chaque type d’arythmie. Ces chroniques sont ap-
prises automatiquement et hors ligne a` partir d’exemples
d’arythmies cardiaques non bruite´s. La me´thode d’ap-
prentissage choisie est la programmation logique induc-
tive (PLI)[Muggleton, 1994]. Cette me´thode d’appren-
tissage supervise´ permet d’obtenir des re`gles e´crites
en logique du premier ordre de´crivant chaque aryth-
FIG. 3 – Architecture du syste`me de monitoring pilote´
mie conside´re´e dans l’e´tude. L’utilisation d’un tel para-
digme permet d’obtenir des re`gles interpre´tables (et donc
ve´rifiables par les experts) et facilement transposables en
chroniques.
Le module de reconnaissance de chroniques permet de
diagnostiquer en ligne les arythmies cardiaques a` partir
du flux d’e´ve´nements symboliques ge´ne´re´ par l’abstrac-
tion temporelle en se servant de la base de chroniques
apprise. Le reconnaisseur de chroniques utilise´ est CRS
(chronicle recognition system) [Dousson, 1994].
4 PILOTAGE MULTISOURCE
Nous proposons d’ame´liorer le syste`me CALICOT
pre´sente´ en section 3 pour prendre en compte d’une part
l’utilisation de plusieurs sources et d’autre part la qua-
lite´ des signaux parvenant au module d’abstraction tem-
porelle, pour ame´liorer la de´tection des arythmies. Le
syste`me e´tendu est pre´sente´ Figure 3. La prise en compte
de la qualite´ des signaux (cf. nume´ro 5 Figure 3) a de´ja`
e´te´ pre´sente´e dans [Portet, 2005a] dans le cas d’un mo-
nitoring monosource, elle ne fera donc pas l’objet d’une
description dans cet article. Dans cette e´tude, les sources
prises en compte sont celles repre´sente´es sur la figure 1. Il
s’agit des voies DII et V de l’e´lectrocardiogramme (ECG)
et de la mesure de pression arte´rielle (ABP). Les voies
DII et V paraissent semblables mais les ondes P ne sont
visibles que sur la voie DII. La voie V ne contient donc
que des QRS.
Le module d’abstraction temporelle (cf. points 1 et 4 Fi-
gure 3) doit eˆtre e´tendu pour prendre en compte le si-
gnal de pression. Pour cela, de nouveaux algorithmes de
de´tection des diastoles et des systoles doivent eˆtre inclus
dans la base d’algorithmes. Il existe dans la litte´rature,
plusieurs algorithmes pour effectuer cette taˆche, comme
celui de Hoeksel et. al. [Hoeksel, 1997] a` base de filtres
adapte´s pour les valeurs de pression systolique et diasto-
lique. Cet algorithme offre de bonnes performances mais
FIG. 4 – Principe du pilotage des sources
n’a pas encore e´te´ inclus dans le syste`me. Dans notre
e´tude, nous avons simule´ un de´tecteur d’e´ve`nements dias-
toliques et systoliques a` partir des annotations du signal
fournies par la base de donne´es.
Nous avons e´galement enrichi la base de chroniques (cf.
point 2 Figure 3). Cette partie fait l’objet d’une descrip-
tion de´taille´e dans la section 5. Le reconnaisseur de chro-
niques utilise´ (point 3 Figure 3) est le meˆme que celui du
syste`me CALICOT .
Graˆce a` l’analyse du bruit sur les sources, le pilote
se´lectionne la ou les sources inte´ressantes et les chro-
niques correspondantes. Le principe du pilotage est
donne´ Figure 4. Les points 2 et 3 sont des agrandisse-
ments des meˆmes points sur la Figure 3. Le pilote e´value
le taux de bruit sur chacune des sources puis de´cide de
garder la ou les sources les plus valides. `A chaque source
correspond un langage propre permettant de de´crire les
e´ve´nements caracte´ristiques se produisant sur la source
et leurs relations. Une fois les sources choisies, l’infor-
mation est re´percute´e au reconnaisseur de chroniques
qui se´lectionne la chronique dont le niveau de de´tail est
adapte´ au langage des e´ve´nements fournis par l’abstrac-
tion temporelle. Par exemple, si la voie DII est bruite´e,
il n’est pas possible de de´tecter l’onde P. Dans ce cas, si
les voies V et ABP ne sont pas bruite´es, le pilote va per-
mettre au module d’abstraction temporelle de ge´ne´rer des
e´ve´nements pour ces deux sources et se´lectionner l’en-
semble de chroniques dont le langage est spe´cifique a` ces
deux sources uniquement. Dans notre exemple, la chro-
nique choisie aura e´te´ apprise sans prendre en compte
l’onde P. Le langage choisi sera donc QRS+ABP. Si
toutes les sources sont bruite´es, le pilote choisira la source
la moins bruite´e en se´lectionnant l’algorithme de traite-
ment du signal le plus robuste au type de bruit de´tecte´
(cf. [Portet, 2005b] pour le choix de l’algorithme dans le
cas de l’ECG).
5 ACQUISITION DE LA BASE DE CHRONIQUES
MULTISOURCES
La base de chroniques (cf. point 2 Figure 3) est apprise,
comme dans le cas de CALICOT, par PLI. La conversion
noevent(qrs[*], (start+1, R0−1))
noevent(p_wave[*], (start+1, R0−1))
event(qrs[?w0], R0)
?w0 in {abnormal}
noevent(qrs[*], (R0+1, R1−1))
noevent(p_wave[*], (R0+1, R1−1))
event(qrs[?w1], R1)
?w1 in {abnormal}
R0 < R1
noevent(qrs[*], (R1+1, R2−1))
noevent(p_wave[*], (R1+1, R2−1))
event(qrs[?w3], R2)
?w3 in {abnormal}
R1 < R2
 chronicle tv[](){
qrs( R0 ,abnormal),
rule(tv):−
qrs( R1 ,abnormal),
end − start in nb_cycles3}
suc( R1 , R0 ),
qrs( R2 ,abnormal),
suc( R2 , R1 ).
FIG. 5 – Exemple de re`gle PROLOG pour l’arythmie “ta-
chycardie ventriculaire” (tv) sur l’ECG et sa chronique
correspondante
des re`gles PROLOG de´crivant les arythmies cardiaques en
chroniques reconnaissables par le syste`me CRS est relati-
vement simple et ne fait pas l’objet d’une description dans
cette article. La Figure 5 donne un exemple de re`gle PRO-
LOG (a` gauche sur la figure) apprise pour la tachycardie
ventriculaire (tv) sur l’ECG et sa transcription sous forme
de chronique CRS (a` droite sur la figure). Une tachycar-
die ventriculaire se caracte´rise par 3 QRS successifs de
forme anormale. Aucune onde P ne doit intervenir entre
ces QRS. Cette information sous entendue dans la re`gle
PROLOG grace aux pre´dicats suc(Ri+1, Ri), doit eˆtre
e´crite explicitement dans la chronique CRS. Elle corres-
pond aux lignesnoevent(p_wave[*],(R0+1, R1-1))
qui signifient qu’aucun e´ve`nement de type p_wave ne
doit intervenir entre l’instant R0+1 et R1-1.
Nous commenc¸ons cette section par une bre`ve introduc-
tion a` PLI qui nous permettra de mieux comprendre les
difficulte´s lie´es a` l’acquisition d’une base de chroniques
multisources.
5.1 Introduction a` la PLI
La PLI [Muggleton, 1994] est une me´thode d’appren-
tissage supervise´ base´e sur la logique du premier ordre.
Elle permet d’apprendre un ensemble d’hypothe`ses H
de´crivant un ensemble de classes C (H = {Hc, c ∈
C}) de´crites sur un langage LH a` partir d’un en-
semble d’exemples E de´crits sur le langage LE e´tiquete´s
par la classe a` laquelle ils appartiennent. Par exemple,
dans notre application, les classes correspondent aux
diffe´rentes arythmies que l’on cherche a` caracte´riser.
Pour chaque classe c ∈ C les exemples e´tiquete´s par c
sont conside´re´s comme positifs et les exemples e´tiquete´es
par une classe c′ 6= c sont conside´re´s ne´gatifs. Le syste`me
de PLI s’appuie aussi sur une base B de connaissance sur
le domaine, de´crite sur le langage L = LH ∪LE permet-
tant de de´crire les donne´es et leurs relations de manie`re
pre´cise. Plus formellement, si l’on cherche a` apprendre la
description de plusieurs classes C, le but de l’algorithme
de PLI se de´finit comme suit : pour chaque exemple e
e´tiquete´ par la classe c : H ∧e∧B ² c et ∀ c′ ∈ C−{c},
H ∧ e ∧B 2 c′.
La formule pre´ce´dente signifie que pour chaque exemple
e´tiquete´ par une classe donne´e, on doit pouvoir de´duire
une proprie´te´ de l’exemple (sa classe) a` partir de
l’exemple lui meˆme, de la base de connaissance et de
l’hypothe`se apprise ; et on ne doit pas pouvoir de´duire des
proprie´te´s non inhe´rentes a` l’exemple (une autre classe) a`
partir de ces meˆmes donne´es.
ICL [De Raedt, 1995], le syste`me de PLI que nous uti-
lisons permet en outre de de´finir un biais de´claratif
[Ne´dellec, 1996] pour guider la recherche de l’hypothe`se
dans l’espace de recherche des hypothe`ses. Cette es-
pace contient toutes les hypothe`ses, bonnes ou mau-
vaises (selon la classe que l’on cherche a` de´crire), pou-
vant eˆtre apprise sur le langage LH . Le biais de´claratif
d’ICL peut eˆtre vu comme une grammaire permettant
de de´finir la forme des hypothe`ses que l’on cherche a`
apprendre. Plus l’utilisateur posse`de de connaissances
sur le domaine et plus le langage LH est restreint, plus
l’e´criture du biais est intuitive. Par exemple, pour l’ECG,
les me´decins savent que les e´le´ments caracte´ristiques des
arythmies sur l’ECG sont l’onde P et le complexe QRS
et connaissent de´ja` les relations caracte´ristiques (distance
entre les ondes, forme, rythme) qui sont utiles pour l’ap-
prentissage. L’utilisateur n’a plus alors qu’a proposer un
assemblage de toutes ces combinaisons pour guider le
syste`me d’apprentissage.
5.2 Apprentissage multisource
Afin de be´ne´ficier de l’apport de plusieurs sources pour
effectuer le diagnostic des arythmies dans le nouveau
syste`me, il est ne´cessaire d’enrichir la base de chro-
niques de CALICOT. Deux types d’enrichissement sont
envisage´s : des chroniques monosources apprises a` par-
tir de donne´es provenant des nouveaux capteurs (la pres-
sion arte´rielle (ABP) ou la voie V) et des chroniques
multisources qui incluent des e´le´ments provenant des
diffe´rentes sources combine´es.
Si l’apprentissage de re`gles a` partir de donne´es provenant
de l’ECG ne pose pas de proble`me au syste`me d’appren-
tissage car il be´ne´ficie d’une base de connaissance ex-
perte tre`s fourni, l’apprentissage multisource et l’appren-
tissage a` partir des donne´es ABP sont moins e´vidents.
En effet, dans un proble`me multisource, chaque source
apporte un langage propre permettant de de´crire les
donne´es, et le volume des donne´es augmente proportion-
nellement au nombre de sources. Ces deux parame`tres in-
fluent, l’un sur le temps de calcul des logiciels de PLI
et l’autre sur la taille de l’espace de recherche des hy-
pothe`ses que l’on cherche a` acque´rir. Une augmenta-
tion trop importante des valeurs de ces parame`tres peut
conduire a` une solution aberrante voire inexistante dans
le pire des cas, ou a` des temps de calcul trop e´leve´s
dans le meilleur. Pour re´soudre ce proble`me d’appren-
tissage multisource, nous avons propose´ une me´thode
de´crite dans [Fromont, 2005a] qui tire parti d’apprentis-
sages effectue´s source par source pour biaiser et donc res-
treindre l’espace de recherche lors de l’apprentissage sur
l’ensemble des donne´es multisources. Les performances
des apprentissages multisources sont de´taille´es dans
[Fromont, 2005b]. Les re´sultats de ces e´tudes montrent
que lorsque les sources sont redondantes, la me´thode
d’apprentissage multisource utilise´e se conduit comme
un syste`me de vote et apprend les meˆmes re`gles que celles
apprises graˆce a` la source la plus informative seule. Au
contraire, lorsque les sources sont comple´mentaires, des
”vraies” re`gles multisources contenant des relations entre
les e´ve´nements se produisant sur les diffe´rentes sources
sont apprises. Les performances de ces re`gles multi-
sources peuvent eˆtres meilleures que celles de chacune
des sources prises se´pare´ment. Ces re´sultats permettent,
entre autre, de diffe´rencier les sources comple´mentaires
des sources redondantes quand l’utilisateur ne dispose
d’aucune information a priori.
Le proble`me principal de l’apprentissage monosource a`
partir des donne´es ABP, est que l’on ne connaıˆt pas
a priori les e´ve´nements et les relations caracte´ristiques
des arythmies sur cette source de donne´e. Les me´decins
se servent de la forme ge´ne´rale des courbes de pres-
sion pour conforter le diagnostic fait a` partir de l’ECG
mais au regard de la pression seule, il semble difficile
de faire un diagnostic pre´cis. Nous avons choisi la va-
leur la plus basse de la pression pour repre´senter la dias-
tole et nous n’avons garde´ que les e´ve´nements diastole
et systole comme e´ve´nements caracte´ristiques de la pres-
sion. Les relations caracte´ristiques prises en compte sont
toutes les diffe´rences d’amplitude et les diffe´rences tem-
porelles entre la diastole et la systole (et inversement) et
entre deux diastoles et deux systoles. Nous avons montre´
dans [Fromont, 2005a] qu’il est possible, apre`s une bonne
se´lection d’attribut et en fixant des seuils qui peuvent
varier d’un patient a` l’autre, d’apprendre des re`gles ca-
racte´risant des arythmies cardiaques a` partir de mesure
de pression arte´rielle avec une pre´cision moyenne tre`s sa-
tisfaisante (supe´rieure a` 80%).
La base de chroniques ainsi apprise contient des chro-
niques avec diffe´rents niveaux de de´tails : des chro-
niques monosources pour l’ECG complet (avec ondes P
et QRS), pour la voie V (sans onde P et sans la forme
du complexe QRS), des chroniques monosources pour la
source ABP et des chroniques multisources combinant
les e´ve`nements des diffe´rentes sources. Ces diffe´rents en-
sembles de chroniques sont repre´sente´s au point 2 Fi-
gure 4.
6 R ´ESULTATS PR ´ELIMINAIRES
Nous pre´sentons deux fac¸ons possibles de tirer parti de
l’utilisation de plusieurs sources pour ame´liorer le diag-
nostic des arythmies. Dans le cas de sources bruite´es, le
pilotage choisit la ou les sources dont l’information est
la plus satisfaisante. Si les sources ne sont pas bruite´es,
deux cas de figure sont pris en compte : si les sources
sont comple´mentaires, il peut eˆtre tre`s inte´ressant d’uti-
liser des chroniques qui incluent des e´ve`nements prove-
nant des diffe´rentes sources combine´es pour augmenter
la fiabilite´ du diagnostic. Dans le cas ou` les sources sont
redondantes, la source qui apporte le plus d’informations
doit eˆtre retenue.
Les re´sultats des reconnaissances des arythmies sont
donne´s dans des matrices de confusion. Ces matrices
re´pertorient le nombre de reconnaissances correctes et
de confusions pour chaque type d’arythmies en fonction
des annotations fournies par le signal test. Les lignes
des matrices correspondent aux arythmies de´tecte´es et
les colonnes aux arythmies annote´es. Dans la suite, V P
(vrai positif) de´note le nombre de bonnes reconnais-
sances, FN (faux ne´gatif) le nombre d’arythmies non re-
connues et FP (faux positif) le nombre de confusions.
Pour chaque expe´rience, la sensibilite´ et la pre´dictivite´
positive du syste`me de monitoring sont e´value´es. Ces
mesures sont donne´es par les formules suivantes :
SENS = V P
V P+FN
, Pred+ = V P
V P+FP
. La sensibi-
lite´ donne la probabilite´ qu’un rythme observe´ soit bien
diagnostique´. La pre´dictivite´ positive donne le taux de
bonne de´tections pour chaque arythmie parmi toutes les
de´tections (c’est une mesure de spe´cificite´ des alarmes).
Le principe de construction de ces matrices est donne´
dans [Carrault, 2003] (p 254 et 255).
6.1 Les donne´es
Les signaux utilise´s proviennent des bases de donne´es
MIMIC (Multi-parameter Intelligent Monitoring for In-
tensive Care [Moody, 1996]) pour l’apprentissage et
de la base MGH/MF (Massachusetts General Hospi-
tal/Marquette Foundation) pour les tests. Ces donne´es
ont e´te´ annote´es par des cardiologues. Pour une aryth-
mie donne´e, le me´decin ne donne qu’une seule anno-
tation par battement cardiaque (pour nous, il s’agira
d’un ensemble P-QRS-Diastole-Systole quand toutes les
sources sont pre´sentes). L’apprentissage a e´te´ fait sur cin-
quante exemples de´crivant six arythmies diffe´rentes : le
bige´minisme (bige), le doublet ventriculaire (doublet),
l’extrasystole ventriculaire (esv), la tachycardie ventricu-
laire (tv), la fibrillation auriculaire (fa) et le rythme sinu-
sal (rs) ou rythme normal qui permet de diffe´rencier une
arythmie d’un rythme non pathologique.
6.2 Monitoring en milieu bruite´
Nous avons de´cide´ de faire plusieurs expe´riences en brui-
tant successivement les diffe´rentes sources de donne´es
pour chacun des cas suivants : syste`mes de monitoring
monosource et multisource non pilote´s et syste`me de mo-
nitoring multisource avec pilotage complet. Pour obte-
nir des ECG bruite´s re´alistes, nous avons ajoute´ aux si-
gnaux de test des bruits cliniques re´els fournit par une
base de donne´es1. Pour le signal de pression, le bruit a
e´te´ mode´lise´ par une perte totale de ligne. Notons, que ce
cas extreˆme n’est pas rare en milieu clinique. Un exemple
de lignes bruite´es est donne´ Figure 6. Sur le premier si-
gnal, les artefacts rendent l’onde P tre`s difficile a` de´tecter
1http ://www.physionet.org/physiobank/database/nstdb/
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FIG. 6 – Exemple de bruits sur les sources de donne´es
sans erreur. Le second signal est propre. Le dernier signal
montre une perte de ligne sur la source ABP.
Les chroniques multisources apprises a` partir des donne´es
des deux voies en meˆme temps semblent montrer que
l’information provenant de l’ECG et de la pression est
redondante pour caracte´riser certaines arythmies (dans ce
cas la chronique ne contient que des e´ve´nements prove-
nant de la source la plus inte´ressante). Cependant, pour
certaines arythmies, la taille des chroniques (le nombre
d’e´ve´nements pre´sents dans la chronique) diminue quand
les deux voies sont associe´es et pour certaines arythmies,
les deux voies semblent utiles pour discriminer ces aryth-
mies par rapport aux autres
6.2.1 Reconnaissance d’arythmies sans pilotage
Les re´sultats de l’apprentissage sur des sources uniques
bruite´es sans utiliser le module de pilotage sont pre´sente´s
dans les tables 1, 2, 3 et 4.
La table 1 montre des re´sultats de pre´cision correcte pour
les arythmies tachycardies ventriculaires (tv) et fibrilla-
tion auriculaire (fa) sur un ECG bruite´ mais la pre´dictivite´
reste faible (0.69). La reconnaissance des bige´minismes
(bige) et des doublets ventriculaires (doubl) est meilleure
que sur les autres voies. Par contre, aucun rythme normal
et aucune extrasystole ventriculaire n’ont e´te´ reconnus sur
cette voie. Ceci s’explique par le fait que les chroniques
de´crivant ces arythmies occupent une feneˆtre temporelle
beaucoup plus large que celle des chroniques de´crivant
les autres arythmies. Ces arythmies sont caracte´rise´es par
un seul ou aucun (dans le cas rs) battement anormal et
sont beaucoup plus difficiles a` discriminer que les aryth-
mies caracte´rise´es par plusieurs battements anormaux. Il
y a donc tre`s peu de chance que la chronique soit recon-
nue dans sa totalite´ (et donc que l’arythmie soit de´tecte´e)
avant que le signal soit a` nouveau bruite´.
La matrice de confusion pre´sente´e en table 2 montre
que la voie V offre des performances moyennes pour les
arythmies rs, esv, doubl mais une bonne pre´dictivite´ po-
sitive pour le rs en particulier (0.99). Cette source est
moins sensible au bruit que la voie DII puisqu’elle ne
rs esv bige doubl tv fa Total
rs 0 0 0 0 0 0 0
esv 0 0 0 0 0 0 0
bige 75 16 55 0 0 0 146
doubl 46 2 3 26 0 0 77
tv 48 5 15 26 270 25 389
fa 123 4 29 5 20 412 593
NR 564 20 87 26 13 64 774
Total 856 47 189 83 303 501 1979
Sens 0 0 0.29 0.31 0.89 0.82
Pred+ 1 1 0.38 0.34 0.69 0.69
TAB. 1 – Matrice de confusion a` partir de l’ECG bruite´
seul
rs esv bige doubl tv fa Total
rs 348 0 9 0 0 0 357
esv 0 22 23 0 1 1 47
bige 0 0 0 0 0 0 0
doubl 44 12 16 18 1 4 95
tv 21 2 0 7 296 485 811
fa 35 5 5 16 4 0 65
NR 405 6 133 42 1 11 598
Total 853 47 186 83 303 501 1973
Sens 0.41 0.47 0 0.22 0.98 0
Pred+ 0.97 0.47 1 0.19 0.36 0
TAB. 2 – Matrice de confusion pour la voie V bruite´e
seule
prend pas en compte les mauvaises de´tections de l’onde
P et les mauvaises classifications de la forme du QRS. Ce
constat explique la meilleure sensibilite´ obtenue pour les
arythmies ayant des feneˆtres temporelles larges comme
le rythme sinusal ou les extrasystoles. Aucune chronique
n’a e´te´ de´tecte´e pour l’arythmie bige car la reconnais-
sance de cette arythmie repose, pour la voie V, unique-
ment sur les intervalles de temps entre les QRS. Il semble
que les seuils utilise´s pour l’apprentissage soient trop
spe´cifiques aux exemples sur lesquels ils ont e´te´ appris.
Notons que l’on ne peut pas de´tecter une fibrillation auri-
culaire (fa) avec des informations sur le QRS seul puisque
ce qui diffe´rencie cette arythmie des autres arythmies est
justement l’absence de l’onde P.
rs esv bige doubl tv fa Total
rs 436 0 14 5 0 4 459
esv 72 19 53 5 0 1 150
bige 0 0 0 0 0 0 0
doubl 7 0 1 6 0 18 32
tv 14 1 1 8 178 73 275
fa 2 0 5 1 0 115 123
NR 326 27 115 58 125 291 942
Total 857 47 189 83 303 502 1981
Sens 0.51 0.40 0 0.07 0.59 0.23
Pred+ 0.95 0.13 1 0.19 0.65 0.93
TAB. 3 – Matrice de confusion pour la mesure de pression
bruite´e (avec la systole seule)
rs esv bige doubl tv fa Total
rs 427 0 2 1 1 6 437
esv 99 24 29 27 8 25 212
bige 22 0 38 12 0 0 72
doubl 0 0 0 0 0 6 6
tv 8 0 2 9 188 81 288
fa 8 0 0 1 0 215 224
NR 292 23 117 33 106 169 740
Total 856 47 188 83 303 502 1979
Sens 0.50 0.51 0.20 0 0.62 0.43
Pred+ 0.98 0.11 0.53 0 0.65 0.96
TAB. 4 – Matrice de confusion pour la fusion de la voie
V et de la pression
rs esv bige doubl tv fa Total
rs 498 0 30 2 0 0 530
esv 25 25 25 3 0 1 79
bige 24 5 23 4 0 0 56
doubl 28 1 8 33 2 5 77
tv 14 0 1 9 278 289 591
fa 26 0 23 11 3 142 205
NR 241 16 79 21 20 65 442
Total 856 47 189 83 303 502 1980
Sens 0.58 0.53 0.12 0.40 0.92 0.28
Pred+ 0.94 0.32 0.41 0.43 0.47 0.69
TAB. 5 – Matrice de confusion la reconnaissance utilisant
toutes les sources avec pilotage
La matrice de confusion correspondant a` la pression avec
systole seule (cf. Table 3) donne les meilleurs re´sultats
des trois sources teste´es seules pour le rythme sinusal.
Les re´sultats pour bige, doubl et fa sont en revanche
tre`s faibles. Ceci est duˆ au grand nombre de contraintes
temporelles entre les e´ve´nements caracte´ristiques de
ces arythmies. Les seuils choisis pour passer de la
repre´sentation nume´rique des donne´es a` la repre´sentation
symbolique fourni par le module d’abstraction temporelle
sont spe´cifiques a` chaque patient. Ils ont e´te´ choisis a`
partir de la re´fe´rence du rythme normal et ne sont donc
probablement pas assez adapte´s aux autres arythmies.
Ce proble`me ne se pose pas pour l’e´lectrocardiogramme
pour lequel des seuils standards ont e´te´ calcule´s et sont
disponibles dans les ouvrages me´dicaux.
La table 4 correspond a` la matrice de confusion
pour la fusion de deux sources : la voie V de
l’e´lectrocardiogramme et la voie de pression. Les
re´sultats sont globalement meilleurs que pour les deux
sources prises se´pare´ment. Ces meilleurs re´sultats tendent
a` montrer que ces deux sources sont comple´mentaires
puisqu’une utilisation conjointe des information permet
d’augmenter la sensibilite´ des reconnaissances.
6.2.2 Utilisation du module de Pilotage complet
Dans cette expe´rience, le module de pilotage multi-
source complet est utilise´. Les re´sultats sont donne´s
Table 5. En plus de se´lectionner la ou les sources les
plus inte´ressantes, le module de pilotage va e´galement
se´lectionner la chronique la plus adapte´e au niveau de
de´tail des e´ve´nements fourni par le module d’abstraction
temporelle.
Les re´sultats du pilotage sont en moyenne meilleurs que
sur chacune des autres sources prises se´pare´ment. La sen-
sibilite´ est meilleure pour l’esv, le doublet et le rs en uti-
lisant le pilotage que pour toutes les autres expe´riences.
Cette sensibilite´ est moins bonne que pour la voie II seule
pour bige et fa mais la pre´dictivite´ est e´gale ou meilleure.
La sensibilite´ pour la fa et le bige paˆtit des tre`s mau-
vais re´sultats de la pression et de la voie V seules. En
effet, le pilote choisit la ou les sources les moins bruite´es
meˆme si celles-ci ne sont pas les plus adapte´es pour re-
connaıˆtre un type d’arythmie particulier. Cependant, une
liste des chroniques en cours de reconnaissances a` un ins-
tant donne´ pourrait servir dans de futures expe´riences de
pilotage a` guider le choix de la source quand toutes les
sources ne sont pas bruite´es. La pre´dictivite´ pour la tv
a e´galement baisse´ par rapport a` la voie II seule mais
les confusions sont principalement faites avec la fa (289
arythmies de´tecte´es comme tv qui sont en faites des fa).
Ces confusions ne sont pas les plus grave puisqu’elles ont
tout de meˆme une signification me´dicale (au contraire de
confusion avec le rythme sinusal).
7 CONCLUSION ET PERSPECTIVES
Nous avons pre´sente´ un syste`me de monitoring intelligent
multisource dont la particularite´ est de piloter la chaıˆne
de traitement de l’abstraction temporelle et les bases de
connaissances permettant le diagnostic en fonction du
contexte de bruit de ligne. Graˆce au pilotage, le diag-
nostic repose sur les informations des sources les plus
fiables. Lorsque les sources sont redondantes le pilote uti-
lise des chroniques simples monosources dont le langage
est adapte´ a` la source la moins bruite´e. Lorsque plusieurs
sources sont propres au meˆme moment, le pilote peut uti-
liser des chroniques multisources qui donnent, lorsque
les sources sont comple´mentaires, de meilleurs re´sultats
que les chroniques simples pour chacune des sources fu-
sionne´es. C’est le cas par exemple de la voie V et de la
voie de pression.
Les re´sultats pre´liminaires montrent, pour l’instant, un
taux de reconnaissance moyen pour la plupart des
expe´riences. En effet, dans un contexte bruite´, la capa-
cite´ des algorithmes de l’abstraction temporelle a` extraire
de l’information sur les sources est tre`s limite´ et les algo-
rithmes n’ont pas e´te´ optimise´s pour les types de signaux
utilise´s. Cependant, le pilotage par le contexte signal en-
traıˆne une ame´lioration de la sensibilite´ en moyenne et
re´duit nettement le nombre de fausses alarmes par rapport
a` un syste`me de monitoring fonctionnant sans pilotage.
Ces ame´liorations pourraient eˆtre accentue´es en permet-
tant au pilote de prendre en compte la liste des aryth-
mies en cours de reconnaissance fournit par CRS. Le
pilote pourrait ainsi choisir la source la plus appro-
prie´e a` la reconnaissance d’une arythmie en particulier
lorsque plusieurs sources sont non bruite´es. Une seconde
ame´lioration possible serait de fixer les seuils (spe´cifiques
au patient) des intervalles relatifs au e´ve´nements appa-
raissant sur la pression par une phase d’initialisation du
syste`me de monitoring. Cette phase consisterait a` ap-
prendre automatiquement les seuils spe´cifiques a` chaque
patient sur une courte pe´riode lorsque le patient a` un
rythme normal avant de pouvoir utiliser le syste`me de
monitoring dans sa globalite´.
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